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 Meskipun teknologi komputerisasi telah berkembang pesat, proses dokumentasi tertulis 
(non-digital) belum dapat ditinggalkan. Dengan adanya Character Recognition, pendataan 
dokumen tertulis dapat dilakukan dengan mudah. Dalam penerapannya, pengenalan karakter 
tulisan tangan akan menghasilkan akurasi yang lebih rendah daripada karakter komputer (Times 
New Roman, Calibri dan lain sebagainya) yang menggunakan gaya penulisan baku dikarenakan 
gaya penulisan bersifat unik dari tiap orang. Dengan pengolahan citra dan metode pengenalan 
yang tepat, masalah tersebut dapat dikurangi. Untuk mendapatkan pola fitur, digunakan 
ekstraksi Hybrid Features dari fitur diagonal, gradien sumbu x dan y serta rata-rata. Fitur akan 
digunakan menggunakan jaringan saraf tiruan dengan algoritma backpropagation. Parameter 
pengujian yang digunakan adalah ketepatan jumlah citra tulisan yang dikenali oleh sistem. 
Berdasarkan pengujian kinerja models, didapatkan akurasi tertinggi 93,86% untuk huruf 
uppercase dengan 45 dataset, 80,46% dengan 30 dataset untuk huruf lowercase dan 78,205 
dengan 45 dataset untuk seluruh huruf. Pengujian program yang dibuat mendapatkan nilai 
akurasi sebesar 72,92% untuk citra kata baru, 83,33% untuk citra huruf baru dan 82,56% untuk 
citra huruf yang telah dipelajari. 
 
Kata kunci— Character Recogniton, Jaringan Saraf Tiruan, Backpropagation, Hybrid Features 
  
Abstract 
 Although computerized technology has grown rapidly, the process of documentation in 
writing (non-digital) can not be left out. With Character Recognition, the written document data 
collection can be done easily. In practice, handwritten character recognition will result in lower 
accuracy than computer characters (Times New Roman, Calibri, etc) that use predefined writing 
style because the character-writing style is unique to each person. With proper image processing 
and recognition methods, this problem can be reduced. Hybrid features extraction consisting of 
diagonal features, x and y axis gradients features and mean features used to get the features 
pattern. Features will be studied or tested using artificial neural metworks with 
backpropagation algorithm. Test parameter used for the accuracy is the number of handwriting 
images recognized by the system. Based on the models performance test, the highest accuracy 
was 93,86% for uppercase letter using 45 datasets, 80,46% using 30 datasets for lowercase 
letters and 78,205 using 45 datasets for all letters. Testing program results in accuracy of 
72,92% for new word image, 83,33% for new letters and 82,56% for the image of letters that 
have been studied. 
 
Keywords— Character Recogniton, Artificial Neural Networks, Backpropagation, Hybrid 
Features 
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haracter Recognition merupakan salah satu penerapan kerjasama antara teknologi 
komputerisasi data digital dan non-digital. Penerapan tersebut dibutuhkan dikarenakan 
meskipun teknologi komputerisasi telah berkembang pesat, namun proses dokumentasi 
informasi secara tertulis (non-digital) belum dapat ditinggalkan dalam kehidupan sehari–hari. 
Dengan adanya Character Recognition proses pendataan dari data non-digital ke bentuk digital 
dapat dipermudah. Character Recognition adalah sebuah proses mengenali karakter tulisan dari 
gambar masukkan dan mengubahnya kedalam American Standard Code for Information 
Interchange (ASCII) atau bahasa mesin lainnya. Terdapat dua macam Character Recognition, 
antara lain: Offline dan Online Character Recognition. Character recognition juga 
diklasifikasikan kedalam dua tipe berdasarkan metode tulisannya, antara lain: Optical Character 
Recognition (OCR) dan Handwritten Character Recognition (HCR). Akurasi pada HCR masih 
terbatas dalam kisaran 90 persen (Department of Electronics and Electrical Communication 
Engineering, Indian Institute of Technology, Kharagpur) dikarenakan adanya variasi perbedaan 
bentuk, gaya dan tipe tulisan. Perbedaan karakter dalam bahasa juga berpengaruh besar, 
terutama pada bahasa daerah seperti Hindi, Punjabi, Bangla, Tamil dan Gujarati, dll 
dikarenakan karakter dalam bahasa tersebut jarang digunakan [1]. 
HCR memiliki kesulitan tersendiri perihal proses pengenalan karakternya dikarenakan 
tiap orang memiliki tipe atau gaya penulisannya sendiri meskipun karakter yang dimaksud sama 
daripada OCR yang sudah memliki tipe atau gaya penulisan yang baku seperti Times New 
Roman, Calibri, Comic Sans MS dan lain sebagainya, namun dengan penggunakan metode 
pengenalan pola yang tepat, maka permasalahan tersebut dapat diringankan. Penerapan HCR 
dapat digunakan untuk berbagai pengenalan karakter tulisan tangan, salah satunya huruf 
alphabet. 
Dikarenakan tiap penulisan huruf setiap orang mengikuti standar yang diajarkan 
semenjak masa pendidikan dini sehingga memiliki pola yang menyerupai, pola tersebut dapat 
digunakan sebagai bahan training untuk suatu metode pengenalan huruf tersebut. Pengenalan 
pola (pattern recognition) adalah suatu ilmu untuk mengklasifikasikan atau menggambarkan 
sesuatu berdasarkan pengukuran kuantitatif fitur (ciri) atau sifat utama dari suatu objek [2]. 
Dengan ciri yang cukup unik, proses pengklasifikasian dari huruf dapat menghasilkan hasil 
yang akurat. 
Terdapat banyak metode ekstraksi fitur yang dapat digunakan pada data citra, namun 
metode ekstraksi tersebut harus menghasilkan fitur yang bersifat unik sehingga bisa dipakai 
sebagai bahan training yang dapat membedakan tiap karakter. Penelitian mengenai pengenalan 
tulisan tangan tahun 2015 berjudul “MLPNN Based Handwritten Character Recognition Using 
Combined Feature Extraction” melakukan pengujian data dengan menggunakan metode 
ekstraksi fitur gradien, diagonal, rata-rata dan box secara tergabung (hybrid) dan terpisah [3]. 
Penelitian yang berjudul “Diagonal Feature Extraction Based Handwritten Character System 
Using Neural Network” melakukan analisis perbandingan metode ekstraksi fitur diagonal biasa 
dan ekstraksi fitur diagonal yang peneliti kembangkan terhadap pengenalan karakter tulisan 
tangan huruf alphabet dan membutikan bahwa metode perkembangan peneliti menghasilkan 
akurasi yang lebih tinggi [4]. 
Penelitian berjudul “Pengenalan Citra Huruf Alphabet Tulisan Tangan Menggunakan 
Metode Naïve Bayes Classifier” melakukan penelitian menggunakan metode klasifikasi Naïve 
Bayes Classifier untuk mengenali huruf kecil (lowercase) “a–z”. Hasil penelitian menyimpulkan 
bahwa pengenalan menggunakan Naïve Bayes Classifier menghasilkan akurasi yang cukup baik 
dalam pengujian huruf secara tunggal dengan akurasi 79,81%, namun pengujian terhadap kata 
hanya mendapat akurasi 27,75% dan setelah diterapkan ROI (Region of Interest) akurasi naik 
menjadi 63,01%  yang menunjukkan pentingnya proses segmentasi yang baik dalam pengenalan 
kata [5]. 
Penelitian berjudul “Performance Analysis of Hybrid Feature Extraction Technique for 
Recognizing English Handwritten Characters” menjelaskan perbandingan berbagai jenis Neural 
C 
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Network dan membuktikan bahwa metode pengenalan FeedForward Neural Network 
menghasilkan akurasi tertinggi dalam pengenalan huruf tulisan tangan alphabet [6]. 
Penelitian berjudul “Handwritten Character Recognition System Using Neural” 
menjelaskan penelitian menggunakan algoritma Backpropagation FeedForward  untuk 
mengenali karakter tulisan tangan (26 alphabets uppercase dan 4 numeral) menggunakan 
ekstraksi 35 fitur diagonal dari matriks gambar menghasilkan akurasi pengenalan sebesar 99,8%  
[7]. 
Penelitian terdahulu belum menggunakan metode segmentasi Profile Projection 
Histogram untuk memisah huruf pada kata dan belum digunakan metode ekstraksi fitur Hybrid 
Features yang terdiri dari gradien, rata-rata dan diagonal yang telah dikembangkan sebagai 
bahan training metode pengenalan Jaringan Saraf Tiruan (JST) menggunakan algoritma 
backpropagation dengan varian karakter alphabet secara lengkap. 
Oleh karena itu, penelitian ini penting untuk dilakukan dikarenakan menggunakan data 
karakter alphabet sebagai data latih (uppercase dan lowercase) dengan ekstraksi fitur yang 
digunakan ialah gradien, rata-rata dan diagonal untuk mendapat kumpulan fitur (Hybrid 
Features) yang lebih spesifik untuk mendeteksi objek huruf tulisan tangan. Hasil ekstraksi fitur 
tersebut lalu akan dijadikan masukkan pada metode pengenalan jaringan saraf tiruan dengan 
algoritma training backpropagation sehingga dapat mengenali pola karakter huruf dan metode 
Projection Profile Histogram akan digunakan sebagai metode segmentasi pada kata. 
 
2. METODE PENELITIAN 
 
Dalam melakukan penelitian ini, penulis melakukan beberapa tahapan, berikut 
ini adalah framework metodologi penelitian yang penulis lakukan dalam penelitian ini 
(Gambar 1):  
 
 
Gambar 0  Framework Metodologi Penelitian 
2.1 Studi Literatur 
 Pada tahapan ini, peneliti mencari jurnal yang berhubungan dengan penelitian yang 
akan dilakukan, yaitu jurnal mengenai pengenalan pola pada citra teks dan penggunaan 
metode Neural Network Backpropagation. Tahapan ini dilakukan untuk membantu peneliti 
memahami topik yang akan diteliti. 
2. 2 Pengumpulan Data 
 Pada tahap ini dilakukan pengumpulan data yang dibutuhkan untuk penelitian ini, yaitu 
dataset berupa huruf “A - Z” uppercase dan “a – z” lowercase tidak bersambung yang 
dikumpulkan dari 50 orang berbeda dengan instruksi penulisan yang ditentukan. Dataset 
huruf ditulis pada kertas putih dan di pindai sehingga menjadi citra digital yang memiliki 











  ISSN: 1978-1520 




Gambar 2 Contoh dataset 
2.3 Perancangan Sistem 
 Penelitian akan dibagi menjadi 2 proses, yaitu rancangan training dan rancangan 
testing. Rancangan alur kerja training akan digunakan untuk menghasilkan models hasil 
pembelajaaran hybrid features yang terdiri dari fitur diagonal, rata – rata, dan gradien 
sumbu x dan y. Rancangan alur kerja testing akan digunakan untuk menguji models yang 
didapat terhadap citra tulisan huruf dan kata.  
 
2.4 Pengujian dan Analisis Hasil Pengujian 
 Pengujian skenario pertama akan dilakukan menggunakan K-fold Cross Validation 
dengan variasi jumlah dataset kelipatan 5 dari 5 sampai 50 dataset dan k=5 sedangkan 
pengujian skenario kedua akan dilakukan berdasarkan jenis text yaitu huruf dan kata. 
Setelah pengujian dilakukan, hasil pengujian akan di evaluasi untuk menghitung akurasi 
dari tiap skenario. 
 
2.5 Evaluasi 
 Pada tahap ini, dihitung akurasi dari hasil pengujian tiap skenario dan dilakukan analisis 
untuk menghasilkan kesimpulan dari tiap pengujian.  
3. HASIL DAN PEMBAHASAN 
 
Pengujian implementasi jaringan saraf tiruan dengan algoritma backpropagation 
menggunakan hybrid features dalam pengenalan huruf akan dilakukan dengan dua skenario 
yaitu pengujian akurasi ketiga models terhadap variasi jumlah dataset dan jenis text. Pengujian 
skenario pertama akan dilakukan menggunakan K-fold Cross Validation dengan variasi jumlah 
dataset dari 5 sampai 50 dataset dan k=5 sedangkan pengujian skenario kedua akan dilakukan 




3.1 Hasil Skenario Pertama 
 Berikut ini dilakukan pengujian skenario pertama yang menguji pengaruh variasi 
jumlah dataset terhadap akurasi models yang dihasilkan. Pengujian akan dilakukan dengan 
melakukan pelatihan dan pengujian berbagai varian jumlah dataset dan membandingkannya 
satu sama lain untuk mendapatkan jumlah dataset yang optimal untuk models. 
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Pada Tabel 1 dijabarkan penggunaan 5 sampai 50 dataset dalam 5-fold Cross Validation 
untuk mendapatkan variasi akurasi dari tiap models. Pada model gabungan (Model) akurasi 
tertinggi didapat pada saat 45 dataset, pada model uppercase (MU) pada 45 dataset dan terakhir 
pada model lowercase (ML) pada saat 30 dataset. Gambar grafik dari pengujian tersebut dapat 
dilihat pada Gambar 3. 
 





































Gambar 3 Grafik K-Fold Cross Validation 
 Model dengan akurasi tertinggi akan digunakan dalam pengujian skenario kedua yaitu 
pengujian jenis text. Pengujian diberhentikan pada 50 dataset dikarenakan tidak terjadinya 
peningkatan akurasi lagi pada ketiga models.  
3.2 Hasil Skenario Kedua 
Pengujian skenario kedua akan dibagi menjadi 2 pengujian yaitu pengujian models 
terhadap citra teks huruf dan kata.  
3.2.1 Pengujian Huruf 
 Pengujian models terhadap dataset huruf dilakukan untuk menguji kinerja models hasil 
pelatihan dataset dalam mengenali setiap kelas huruf menggunakan dataset berisi pola ciri yang 
Jumlah Model(%) MU(%) ML(%) 
 5 45,7692 67,6923 45,3846 
10 72,1154 76,5385 76,9231 
15 73,9744 82,5641 76,6667 
20 77,2115 88,0769 76,9231 
25 76,8462 88,7692 76,9231 
30 76,9231 87,8205 80,4615 
35 74,5744 87,8156 75,7143 
40 75,7692 91,25 78,2692 
45 78,2051 93,8462 79,0598 
50 74,2791 92,8517 78,5385 
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telah ia pelajari (query) dan pola ciri baru yang belum dikenali model (test). Penulis mengambil 
contoh model lowercase (ML) sebagai model untuk diuji. Berdasarkan Tabel 1, digunakan ML 
dengan 30 dataset dikarenakan menghasilkan akurasi tertinggi. Penulis memetakan hasil data uji 
ke dalam bentuk heatmap beserta uraian datanya yang dapat dilihat pada Gambar 4. Pada 
pengujian dataset test digunakan 5 dataset untuk masing–masing huruf dan hasilnya dapat 
dilihat pada Gambar 5. 
 Pemetaan warna heatmap dilakukan dengan cara melakukan pemetaan warna pada 
frekuensi data huruf yang diprediski (Prediction) sebagai kolom dan target sebenarnya (Actual) 
sebagai baris dimana warna kuning menandakan semakin besarnya frekuensi dan warna hijau 
menandakan semakin kecilnya frekuensi. Nilai frekuensi pada posisi diagonal dimana Actual 
dan Prediction bersilangan menandakan jumlah data yang berhasil dikenali dengan benar dan 
selain itu adalah nilai frekuensi data yang tidak dikenali dengan tepat. 
 
 
Gambar 4 Heatmap Query 
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Gambar 5 Heatmap Test 
 
 Dari Gambar 4 dan Gambar 5 terlihat intensitas warna kekuningan lebih dominan pada 
garis diagonal. Gambar 5 yang menunjukan heatmap data test cenderung lebih memiliki banyak 
bercak kekuningan diluar garis diagonal dari pada Gambar 4 yang menandakan model masih 
belum dapat mengenali data baru sebaik data query. Namun meskipun demikian, kedua gambar 
menunjukan tidak adanya warna hijau pada garis diagonal yang menandakan bahwa tidak 
adanya kelas huruf yang sama sekali tidak dikenali oleh model. Dari pengujian huruf didapat 
nilai akurasi rata-rata sebesar 83,33% untuk citra huruf test dan 82,56% untuk query. 
 
3.2.1 Pengujian Kata 
 Pada pengujian kata, digunakan 15 citra kata dengan gaya penulisan berbeda-beda yang 
dikumpulkan dari berbagai sukarelawan dimana pemilihan kata yang ingin ditulis dibebaskan 
namun dengan format kapital yang telah ditentukan yaitu kata pertama dengan uppercase di 
awal, all caps atau all low dan 2 kata dalam bentuk vertikal. Setelah tahap preprocessing, akan 
dihasilkan potongan citra huruf yang lalu akan dicari jenis hurufnya menggunakan langkah 
pengecekan jenis yang menentukan tipe kapital dari huruf berdasarkan ekstraksi ketinggian 
huruf pada tahap standarisasi yang menentukan models mana yang akan digunakan sebagai 
penguji pola fitur huruf. Setelah didapat models yang tepat, dilakukan pengujian kata terhadap 
program yang menghasilkan akurasi pengenalan kata dalam Tabel 2. Program menghasilkan 
akurasi rataan berupa 72,92%. 
 Dari Tabel 2 diketahui bahwa gaya penulisan tiap kata mempengaruhi hasil nilai akurasi 
dari pengujian kata dikarenakan adanya beberapa huruf yang berhasil dikenali pada suatu kata 
namun gagal dikenali pada kata lainnya, seperti huruf ‘A’ pada “UANG” berhasil dikenali 
namun gagal dikenali pada “ADA” dan “PENA”. Kemiripan pola beberapa huruf juga terlihat 
menyebabkan kegagalan klasifikasi huruf  pada pengujian beberapa kata yang dapat dilihat pada 
pengujian “Sunny” yang menghasilkan “Svnny” dimana adanya kemiripan pola pada ‘u’ dan 
‘v’. Kegagalan pada tahapan pengujian jenis juga dapat menyebabkan kegagalan klasifikasi 
seperti yang terlihat pada pengujian kata “BapakIbu” menjadi “BapaHItx” dimana huruf ‘k’ 
  ISSN: 1978-1520 
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menghasilkan jenis huruf uppercase sehingga models yang digunakan adalah MU yang 
mengakibatkan hasil klasifikasi kelas huruf uppercase ‘H’. Hal ini diakibatkan tinggu huruf ‘k’ 
yang ditulis hampir sama tinggi dengan huruf uppercase ‘B’ dan ‘I’ sehingga terjadi kegagalan 
pengujian jenis.  
 
Tabel 2 Pengujian Akurasi Kata 
Pengujian Prediction Actual Akurasi 
1 AnakMuua AnakMuda 87,50% 
2 Doplmhr Dopemin 57,14% 
3 Bocah Bocah 100% 
4 FDM ADA 33,33% 
5 Suatu Suatu 100% 
6 BapaHItx BapakIbu 62,5% 
7 Mgnqzv Mantap 33,33% 
8 Svnny Sunny 60% 
9 UANG UANG 100% 
10 PENF PENA 75% 
11 cAS tAS 66,67% 
12 iOTAL tOTAL 80% 
13 cOSS bOSS 75% 
14 Sumter Sumber 83,33% 





Berdasarkan hasil implementasi jaringan saraf tiruan menggunakan hybrid features, 
dapat disimpulkan sebagai berikut: 
1. Fitur diagonal, rata–rata dan gradien dapat digunakan dalam pengenalan huruf tulisan 
tangan dengan implementasi jaringan saraf tiruan menggunakan metode backpropagation  
dan nilai gradien, diagonal dan rata-rata dari bagian–bagian citra tulisan tangan. 
2. Berdasarkan analisis pengujian, masing-masing model yang akan digunakan pada program 
mendapatkan akurasi tertinggi 93,86% untuk huruf uppercase menggunakan 45 dataset, 
80,46% menggunakan 30 dataset untuk huruf lowercase dan 78,205% menggunkan 45 
dataset untuk seluruh huruf. 
3. Program yang dibuat mendapatkan nilai akurasi sebesar 72,92% untuk 15 dataset citra kata 
baru, 83,33% untuk 5 dataset citra huruf baru dan 82,56% untuk citra 35 dataset huruf 
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Saran yang dapat direkomendasikan dalam penelitian selanjutnya adalah: 
1. Memperbaiki tahapan preprocessing untuk menyempurnakan pengurangan noise yang dapat 
menghambat proses pengenalan huruf serta tahapan segmentasi sehingga objek huruf pada 
kata dapat dipisah dan dikenali dengan benar. 
2. Menjaga konsistensi posisi kertas sehingga proses pengenalan tidak dipengaruhi sudut citra. 
3. Menambah jumlah dataset untuk dipelajari sehingga dapat mengenali lebih banyak gaya 
tulisan tangan. 
4. Menggunakan ekstraksi fitur lain untuk menambah hybrid features yang akan dipelajari 
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